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摘 要： 目的　由于患者姿态的变换，术中完整脊柱图像无法与术前 CT（computed tomography）形成刚体位置对应，

现有的医学图像配准算法在处理脊柱的复杂结构时，常面临配准精度低和鲁棒性不足的问题。针对该问题，提出融

合脊柱局部细节特征和全局位置特征的单椎体 2D/3D 刚性配准网络。方法　卷积神经网络通过多组可学习的卷积

核增强模型学习椎体的形状和边界等局部结构的能力，Transformer 通过自注意力机制能够有效捕捉图像间全局依

赖关系并分离出椎体的关键特征，结合两种网络特点，提出双分支网络有效地提取单椎体图像的局部、全局特征。

然后设计基于通道、空间注意力的特征融合模块，使网络更好地捕捉椎体信息，并通过多尺度特征逐层优化特征表

示，提高网络在不同层次上的感知能力。最后，设计了辅助配准头，利用多层次的空间特征预测姿态参数，使网络在

训练过程中逐层优化姿态的预测，从而提高最终的配准精度。结果　在 Verse 数据集上与几种主流的基于迭代优化

和基于深度学习的配准方法进行对比实验，本文模型在单椎体配准任务上表现出更高的精度，平均目标配准误差

（mean target registration error，mTRE）为 1. 40 mm，6 自由度姿态参数的平均绝对误差（mean absolute error，MAE）为

0. 008。结论　本文提出的配准方法能够获取脊柱局部细节信息以及全局位置信息，从而提高配准精度；且基于多

层次特征实现的辅助配准头能够增强监督信息，提高配准模型的稳定性，适用于单椎体的 2D/3D 医学图像配准任

务。源代码可在 https://github.com/xlyang2001/Registration 获取。
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Abstract： Objective　Precise pose estimation of intraoperative X-ray images relative to preoperative computed tomography 
（CT） volumes is a fundamental aspect of 2D/3D registration， which is essential for improving the accuracy of medical analy⁃
sis and integration in various fields， including surgical planning， radiation therapy， and neural navigation.  Traditional 
methods can be divided into intensity- and feature-based approaches.  In intensity-based methods， different ray-tracing 
techniques are typically used to project 3D volumes for generating simulated 2D X-rays， which are known as digitally recon⁃
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structed radiographs （DRR）.  An optimizer is then employed to find the optimal spatial transformation that maximizes the 
similarity between the DRR and the corresponding X-ray.  Intensity-based methods can achieve high accuracy， but these 
methods encounter some challenges， such as long registration time due to iterative pose search and the need for generating 
numerous DRRs for similarity calculation.  Moreover， iterative pose search relies on good initialization； otherwise， it may 
converge to local maximization， which results in registration failure.  Meanwhile， feature-based methods typically utilize 
landmarks for matching to determine the spatial transformation， which can be specific points of anatomical structures or key 
points.  Alternatively， feature detection operators such as Harris， or segmentation can also be employed to extract features.  
These methods extract features while filtering out a large amount of image information， which leads to higher computation 
efficiency but lower accuracy than intensity-based methods.  Recently， deep learning-based models have emerged as power⁃
ful tools for medical image registration.  Their feature extraction capability has efficiently addressed the time-consuming 
issue of traditional methods.  The suitable network is designed to learn the feature representation that can describe the com⁃
plex mapping relationship between images and corresponding labels.  This network directly regresses transformation param⁃
eters and avoids the need for extensive searching and sampling in the pose space.  The intraoperative planar images of com⁃
plete spines cannot establish rigid correspondence with the preoperative CT， and existing registration algorithms commonly 
face issues such as low registration and insufficient robustness when dealing with the complete structures of the spine.  To 
address the issue， we proposed a registration method that combines local detail features and global position features for 2D/
3D rigid registration in a single vertebra manner. Method　Convolutional neural networks can enhance the ability of the 
model to learn the shape， boundaries， and local structures of vertebra， while the Transformer uses the self-attention mecha⁃
nism to effectively capture global dependencies between images and extract key features of the vertebra.  Therefore， by com⁃
bining the characteristics of both structures， we proposed a multi-stage dual-branch network to effectively extract local and 
global features from single vertebra images for learning the relationship between features and spatial transformations.  The 
aim was to improve the performance of the regressor.  In each stage， the local branch utilizes down-sampling operation and 
stacked convolution blocks to capture details， edges， and other local information more effectively while reducing computa⁃
tional load.  The global branch employs convolution-based patch embedding and multi-head self-attention mechanism to 
capture the positional relationship between various features and reduce the interference of background in images.  The fea⁃
ture fusion module， which is based on the channel and spatial attention mechanism， maps the features of different branches 
to the same feature space and adaptively fuses local details and global contextual features at different stages， which 
enhances the expressive ability of the model.  Moreover， we progressively optimize feature representations in a coarse-to-

fine manner within the network to better capture relevant information.  This approach improves the perceptual capability of 
the network at various scales and levels.  Finally， we incorporate auxiliary registration heads to predict pose parameters 
from the multi-stage fused features， which enhances the supervision information available to network and helps the network 
gradually optimize pose predictions during training.  Ultimately， the final registration accuracy is improved.  The input of 
the network is a single grayscale low-dose X-ray image， and the output is the predicted pose parameters of 6 degrees of free⁃
dom （DoFs）， which are used to obtain the registered image by the projecting operation.  Our network is implemented using 
the PyTorch framework.  The input images are resized to 128 × 128 pixels for training， the learning rate is set to 6e-5， and 
the weight decay is 0. 05.  The Adam learning procedure is accelerated using a NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU device， 
which takes approximately 6 h for 320 iterations. Result　We compared our model with 5 state-of-the-art models on 30 simu⁃
lated datasets， including 3 iterative optimization-based methods （OPT-GO， OPT-GC， and OPT-NGI） and 2 deep learning-

based methods （ResRegNet and EFbackbone-based）.  The quantitative evaluation metrics contained mean target registra⁃
tion error （mTRE）， mean absolute error （MAE）， and the registration time， and we provided several visualized registration 
results of each method.  Comparative experiments demonstrated that our model outperforms other methods on the single ver⁃
tebra datasets.  The visualized results also indicate that the registered images have minimal pose deviation from the corre⁃
sponding target images and demonstrate good alignment， which prove that our proposed method can improve the accuracy 
in the single vertebra 2D/3D image registration tasks.  The average mTRE is 1. 40 mm， and the average MAE of 6DoF pose 
parameters is 0. 008.  Compared with the second-best method， our model reduces mTRE by approximately 2. 70 mm and 
MAE by 0. 02.  Furthermore， we conducted a series of ablation experiments and provided corresponding quantitative met⁃
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rics.  These experiments clearly demonstrate the effectiveness of each module in our model， including the local branch， 
global branch， dual-branch feature fusion module， and auxiliary registration heads. Conclusion　In this study， we proposed 
a dual-branch single vertebra 2D/3D registration model that contains feature fusion modules to integrate local and global fea⁃
tures， which improves the registration accuracy.  Moreover， the auxiliary registration heads realized through the features at 
different layers can enhance supervision information， which increases the stability of the registration model.  The experi⁃
mental results show that our model outperforms several state-of-the-art registration methods and further enhances the regis⁃
tration performance.
Key words： medical image； 2D/3D registration； single vertebra； deep learning； feature fusion

0　引 言

X-ray 图像成像快速、易于获取但缺乏三维空间

信息，且由于低剂量，图像细节可能不够清晰；而 CT
（computed tomography）能够清晰显示软组织、骨骼

等空间结构，但辐射剂量高。脊柱 2D/3D 配准是将

术中低质 2D 图像和术前 3D CT 对齐的一种技术，基

于配准关系将 3D CT 中的详细解剖信息与低质 2D
成像融合，为医生提供更丰富的术中导航和定位信

息（Unberath 等，2021），在减少患者辐射暴露的情况

下更准确地定位脊柱位置，减少手术创伤，提高手术

的效率和成功率（施俊 等，2020）。

传 统 的 方 法（Varnavas 等 ，2015；De Silva 等 ，

2016）可以划分为基于强度和基于特征的方法。在

基于强度的配准方法中，通常采用不同的射线追踪

方法从 3D CT 体积中投影生成模拟的 2D X-ray，即

数字重建射影图像（digital reconstructed radiograph，

DRR），然后利用优化器寻找最优的空间变换关系以

最大化 DRR 和 X-ray 图像之间的相似性（Zhang 和

Chen，2024）。这些方法可以达到较高的精度但仍

存在需要解决的问题，如生成 DRR 图像涉及大量操

作且图像间需要大量的相似性计算（McLaughlin 等，

2002），难以满足实时性要求；此外，迭代姿态搜索依

赖于良好的初始化，否则会收敛到局部极值，导致配

准失败。基于特征的方法从图像中提取相应的特征

点（Zheng 等，2006），如边缘、角点及轮廓等，然后最

小化特征之间的距离并通过优化算法找到最优的空

间变换。这类方法从图像中提取少量信息，计算量

小，效率高（Alam 等，2016），但过滤掉大量图像信

息，配准算法精度较低。

近年来，基于深度学习的方法已广泛用于 2D/
3D 配准中（Boveiri 等，2020；Haskins 等，2020）。通

过特征学习和隐空间学习代替了相似性测量和优化

求解，避免了在姿态空间迭代搜索和采样的需要，能

够实现高精度的实时配准且对于噪声、模糊和灰度

变换具有较强的鲁棒性。Miao 等人（2016）最初利

用卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

学习图像表征并从中直接回归出姿态参数，实现了

实时 2D/3D 配准。随后，在此基础上提出更多基于

CNN 的框架（Miao 等，2018；Khameneh 等，2021）以进

一步提高配准的精度。

在临床实时应用中，对完整脊柱进行配准可能

会消耗大量的计算资源和时间。此外，脊柱的每节

椎骨可能因为不同的病理（如骨折、畸形等）而发生

局部变化，外科医生通常只需精确定位和操作特定

的椎骨。因此，在单椎体上进行配准能专注于局部

变化，从而提供更精确的诊断。

单椎体图像的视野较小，且噪声和伪影可能会

模糊重要的椎体边缘等细节信息，对配准精度影响

较大，需要细粒度的特征提取以捕获椎体的局部特

征，因此考虑利用 CNN 架构的权重共享和局部性以

精确提取椎体的细节特征。但 CNN 在建模远程依

赖关系方面存在局限性，而单椎体图像中存在大量

影响特征提取的黑色背景信息，注意力机制能够计

算像素之间的相关性以帮助模型关注最相关的区

域，因此考虑利用 Transformer 架构捕捉图像中不同

区域的全局关系，去除无关信息并突出椎体区域。

为了实现 CNN 和 Transformer 两者的优势，已经有了

将 CNN 和 Transformer 相结合用于图像分割、融合的

尝 试（Zhang 等 ，2021；Han 等 ，2024）。 Chen 等 人

（2021a）在 U-Net 的编码器和解码器之间插入 Trans⁃
former 以建模全局交互，Ma 等人（2022）提出一种基

于卷积的高效多头自注意力块捕获局部空间上下文

信息，Mok 和 Chung（2022）提出一个由粗到细的视觉

变换器用于仿射配准，对 patch 嵌入和前馈层进行改
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进以补充局部性，但这些工作集中在 CNN 和 Trans⁃
former 两个架构之间的替换和顺序堆叠，会导致信

息的丢失且特征融合不够充分。

因此，本文考虑使用一种双分支结构在不同尺

度 下 和 层 次 下 将 CNN 提 取 到 的 椎 体 细 节 特 征 和

Transformer 捕捉的图像边界、背景等上下文信息进

行相互补充，形成更完整的特征表示，帮助网络理解

椎体在整个图像中的位置和姿态，以改善单椎体

2D/3D 配准的精度。主要工作有：1）提出一个双分

支 局 部 与 全 局 特 征 融 合 网 络 LGFF-Reg（local and 
global feature fusion network for registration）用于单椎

体 2D/3D 图像配准。局部分支使用卷积块捕获单椎

体的结构细节信息；全局分支利用多头自注意力块

获取椎体的整体位置信息，并设计双分支特征融合

（dual branch feature fusion， DBFF）模块进行信息融

合，学习特征与空间变换之间的映射关系，从而提高

回归器的性能。2）设计了基于通道和空间注意力的

双分支特征融合模块，将双分支特征映射到相同的

特征空间并在不同尺度下自适应地融合局部细节和

全局上下文特征，从而提升特征表达能力。3）设计

了利用网络多层次特征分别预测姿态参数的辅助配

准头，并计算其预测值与真实空间变换参数之间的

损失，从而增强网络的监督信息，进一步提高配准

精度。

1　相关工作

1. 1　基于CNN的2D/3D配准方法

基于深度学习的方法已经证明了其在配准方面

的 精 度 和 实 时 性 能（Chen 等 ，2021b）。 Miao 等 人

（2016）提出基于分层学习的姿态估计方法，利用

CNN 实现具有大捕获范围和高精度的实时 2D/3D 配

准，训练回归器来恢复 DRR 和 X-ray 图像到其基本

变换参数之间的差异并直接预测配准变换参数。但

是，其使用的是相对简单、浅层的网络结构，难以处

理有复杂结构的图像且模型的拟合能力能够进一步

提升。在此基础上，Meng 等人（2022）设计基于多个

残差块的网络学习图像特征并回归出目标和初始变

换参数之间的 6 自由度（degree of freedom， DoF）差

异。Zhang 等人（2023）采用正则化自编码器和多

头自注意力机制设计患者特定的自监督模型预测

X-ray 源的 6DoF 位姿，并获取相对于姿态参数的梯

度以进一步改进预测的姿态。徐少康等人（2023）提

出一种基于自编码器的姿态回归网络，通过隐空间

解码捕获几何姿态信息，并利用基于梯度的归一化

互相关作为损失进行“细配”以保证姿态回归的精

度。Gao 等人（2024）设计了一个使用投影空间变换

器的完全可微的框架，并利用双后向梯度驱动损失

函数去进行训练以扩展 2D/3D 配准的捕获范围。

Sun 等人（2024）提出一种基于透视投影三角性特征

的快速 X-ray/CT 图像配准方法，利用点特征描述符

构建具有旋转、平移和尺度不变性的特征实现 6 个

变换参数的解耦，但患者解剖结构的变化和图像噪

声等会影响特征的提取和配准过程。为了进一步提

高在真实临床数据集上的配准精度，Aubert 等人

（2023）在配准之前使用基于生成对抗网络（genera⁃
tive adversarial network， GAN）的跨模态图像到图像

变换过程将 DRR 图像转换为 X-ray 图像以减少对相

似性度量的选择；而 Zheng 等人（2022）在源域（DRR）

上训练模型，建立外观—姿态关系后再使用无监督

跨域自适应网络使模型适应目标域（X-ray），王熙源

等人（2024）将源域上捕获的图像特征与空间变换间

的对应关系迁移到目标域，并借助公共特征减少域

间特征差异。这些方法表明 CNN 能够从输入图像中

学习到不同患者、不同噪声水平下的特征，直接预测

姿态参数，展现了在配准精度、实时性上的优势。

1. 2　基于Transformer的医学图像配准

CNN 架构具有权重共享和局部性的归纳偏差，

但在建模显式远程依赖关系方面存在局限性。而视

觉变换器（vision Transformer， ViT）利用自注意力机

制在非重叠的图像 patch 序列中捕获图像中的远程

依赖关系，这一特性使得 ViT 在许多医学成像应用

中展现了先进的性能。Mok 和 Chung（2022）提出一

种由粗到细的视觉变换器用于配准，通过自注意力

算子的全局连通性以及卷积前馈层的局部性，将图

像对的全局方向、空间位置和长期依赖关系编码为

一组几何变换参数。Wang 等人（2024）设计了包含

Transformer 的残差连接增强长序列映射能力，并利

用对比学习策略自适应地在全局范围内检索有效特

征，保证在遮挡情况下的脊柱 2D/3D 配准性能。Lan
等人（2023）提出基于可变形区域的结构相关嵌入模

块，这种方法能够自适应地将图像分割成具有方向

约束的不同大小和形状的可变形结构区域，并有效

地保持区域之间的语义一致性，从而计算出精确的
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变换关系。Chen 等人（2024）提出基于 Transformer
的多层双流特征匹配网络用于配准，该网络在每个

分支独立进行特征提取，利用自注意力机制的查询—

匹配思想实现图像对之间的显式特征匹配，并学习

更新后的特征到变形场的映射。这些方法表明 ViT
能够更好地理解图像之间的空间对应关系，展现了

其在医学图像配准任务中的有效性。

1. 3　单椎体配准

脊柱是一个复杂的周期性结构，在不同患者之

间差异很大，且环境中相似的相邻结构和重叠的存

在会影响配准的性能。因此，Gill 等人（2012）提出

一种基于生物力学的配准方法，将 CT 上的每个腰椎

作为一个子体积分别进行转换，Hille 等人（2018）将

全局非刚性配准分解成多个局部刚性配准，以准确

模 拟 建 模 不 同 患 者 移 动 引 起 的 脊 柱 变 形 问 题 。

Aubert 等人（2023）使用跨模态图像到图像转换模型

将 X-ray 图像转换为一组骨骼分离的类似 DRR 图像

作为 3D/2D 配准前的先验步骤，以避免相似结构的

不匹配，且只在感兴趣的孤立结构上（即每个椎体）

测量相似性水平，减少了对相似性度量选择的依赖

并提高了椎骨精细配准的效果。为了评估疾病进展

和手术结果，通常进行纵向脊柱配准，Sanhinova 等

人（2024）利用深度学习分割模型预测分割掩码，然

后在椎体水平下利用获得的分割掩码将后续对象配

准到基线。

刚性配准可以防止骨结构变形，而节段级配准

可以确保每个椎体具有独特的变换矩阵。因此，相

较于在完整脊柱上进行配准，单椎体配准能够更准

确地对比特定椎体的变化并进行独立处理，从而避

免误差累积，确保更高的精度。

2　方 法

2. 1　2D/3D配准问题描述

为了进行 2D/3D 配准，需要将两种不同维度的

图像统一到同一空间维度，通常将 3D 体数据投影到

与待配准图像维度一致的平面，使得问题转换为求

解当前 2D 图像相似度达到最值时的空间投影变换

问题，可描述为

T * = argmax
T

S ( IF , P (T (VM ) ) ) （1）
式中，VM表示 3D 浮动体积（CT），IF表示 2D 固定图像

（X-ray），函数 S 表示固定图像与投影图像之间的相

似性度量，T和T * 分别表示配准前后的空间变换。P

表示由 CT 体数据到 DRR 图像的投影，仅与成像仪

器有关，且当术中 2D 图像的成像参数固定时，投影

P也是唯一确定的。配准后的图像 IR可表示为

IR = P (T * (VM ) ) （2）
式中，T * 为最优空间变换。

2D/3D 刚性配准中，患者术中姿态和 CT 之间的

对准可由T表示，将 CT 从初始位置变换到同一坐标

系下的患者术中位姿。T由 3 次平移 t = （tx， ty， tz）和

3 次绕轴的旋转 r = （rx， ry， rz）参数化，可表示为

T = ( )R ( )r t

0 1 （3）
式中，R是控制 CT 体积围绕原点旋转的旋转矩阵。

在基于深度学习的方法中，通常将 2D/3D 配准

表述为一个回归问题，在以姿态参数作为标签的监

督学习方法下，通过设计回归器学习图像特征与空

间变换之间的复杂非线性关系，从而直接回归出变

换参数。在训练过程中，模型目标是最小化预测的

变换参数与真实标签之间的差异，从而使得利用该

变换参数对 CT 投影得到的图像与 X-ray 图像相似性

最大，最终实现 2D/3D 配准。

2. 2　配准模型结构

2D/3D 配准问题可转换为从 2D X-ray 图像中寻

找最佳 CT 投影姿态的问题。本文配准网络整体结

构如图 1（a）所示，其中网络的输入为单幅灰度 X-ray
图像，输出为预测的 6DoF 姿态参数，Patch 嵌入以及

下采样模块的大小和高度分别表示网络当前层次特

征图的尺寸以及通道数。图 1（b）描述了相关子模

块的详细结构。

首先，通过一个由两个堆叠的 3 × 3 卷积、批归

一化（batch normalization， BN）、激 活函数（rectified 
linear unit， ReLU）操作构成的 Stem Block 提取初始

局部特征，保证输出的特征图具有统一的大小和特

征表示，然后将其提供给双分支网络。局部分支利

用堆叠的下采样和卷积块实现多尺度的局部细节特

征提取，而全局分支利用 patch 嵌入和多头自注意力

块提取单椎体 X-ray 图像的全局上下文信息及位置

信息，构建不同尺度的特征图，使模型能够更好地捕

捉多层次信息；然后使用提出的 DBFF 模块在不同

层次自适应地融合双分支的特征，并利用辅助配准

头学习更有效的特征表示；最后通过卷积和全连接
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操作从融合的特征中推断出 6 DoF 姿态参数。

2. 2. 1　局部分支

局部分支（local branch， LB）包括 4 个层次，在不

同尺度上进行卷积操作，生成一系列尺寸逐层减小、

通道数逐层增加的特征图，以由粗到细的方式提取

图像的局部特征。每个层次包括一个步长为 2 的

3 × 3 卷积实现图像的下采样，以及两个堆叠的深度

卷积块组成的 ConvBlock。深度卷积块由深度卷积

和点卷积组成并带有 BN、ReLU 和残差连接。深度

可分离卷积核大小设置为 3，分组数与当前层次下

通道数一致，能够减小计算量和参数量；点卷积通过

1 × 1 卷积实现，主要用于调整通道数并整合通道信

息。深度卷积在空间维度上进行卷积，而点卷积在

通道维度上进行卷积，组合后能够在减少计算量的

同时更有效地捕捉单椎体图像中的细节和边缘等局

部信息。

2. 2. 2　全局分支

CNN 在提取局部特征方面效果显著，但在捕捉

全局特征和处理长距离依赖关系时存在局限性。在

单椎体配准中，获取全局信息有助于模型更好地定

位脊柱位置，并减少对无关背景信息的注意，从而提

高配准精度。为此，本文设计了全局分支（global 
branch， GB），利用 Transformer 结构中的自注意力

（self-attention， SA）机制来捕捉图像中长距离依赖

关系。通过多个注意力头在不同子空间内学习特

征，全局分支能够有效捕获不同尺度的信息并实现

更丰富的特征表达。

在全局分支中，每个层次的特征提取模块包括

一个 Patch 嵌入和一个 TransBlock 块。Patch 嵌入通

过卷积层实现，卷积层的步长与卷积核大小一致，因

此卷积结果相当于对图像进行下采样，再进一步将

特征图映射到高维向量空间；TransBlock 可划分为

多头自注意力（multi-head self-attention， MHSA）、层

归一化（layer normalization， LN）和多层感知机（mul⁃
tilayer perceptron， MLP）部 分 ，具 体 结 构 如 图 2
所示。

图 1　配准网络整体结构

Fig. 1　Overall architecture of the registration network （（a） LGFF-Reg； （b） sub module）
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MLP 是一个由两层全连接构成的前馈层，用于

增强网络的表达能力。注意力机制的基本原理是将

输入特征通过线性变换得到查询（query，Q）、键（key，

K）和值（value，V）矩阵，计算Q和K之间的相似度并

归一化为权重，然后对值进行加权求和，具体为

fAttention (Q, K, V ) = fsoftmax ( QK T

d
)V （4）

式中，d 表示键K的维度。输入 z l - 1 经过 MHSA、LN
和残差连接模块后输出为 z'l，再经过 MLP、LN 和残

差后输出为 z l，其中 l 表示当前 Block，整体的前向计

算过程为

z'l = MHSA( LN ( z l - 1 ) ) + z l - 1
z l = MLP ( LN ( z'l ) ) + z'l

（5）
单椎体图像中存在大量非目标区域，这些背景

信息可能会干扰配准过程，因此利用全局分支通过

上下文信息更好地区分椎体结构和背景信息，从而

提高单椎体特征提取的准确性。

2. 2. 3　双分支特征融合模块

为了更有效地融合局部分支和全局分支的特

征，本文设计了一个 DBFF 模块来融合不同层次的

局部特征和全局表征，并连接网络前一层融合后的

语义信息。由于通道注意力（channel attention，CA）

能够捕捉通道间的相互依赖性，并提升特定语义特

征的表示能力，而空间注意力（spatial attention，SA）

机制能够增强局部细节并抑制无关区域，两者结合，

模型可以更精确地定位和提取单椎体的结构和位置

信息。DBFF 模块的详细结构如图 3 所示。

本文利用下采样实现多尺度的特征提取，形成

了一系列不同大小的特征图，并在不同层次上逐步

融合双分支特征。在网络 i 层，局部分支得到的特征

图F i
l 维度为 C × H × W。其中，C、H、W 分别为通道、

高度和宽度。而全局分支得到的 patch 嵌入维度为

K × E。其中 K，E 分别表示图像的 patch 数量和嵌入

维度。通过转置和重塑操作后得到特征图F i
g，然后

使用 1 × 1 卷积调整通道数并将特征向量投影到另

一个特征空间。最后，在通道上进行拼接得到特征

图F i
c。双分支特征融合的具体过程可表示为

F i
f = fInterp(F i

f - 1 ) + F i
c ⊗ [CA (F i

c ) + SA (F i
c ) ]

F i
c = fConcat(F i

l , f 1 × 1(F i
g ) )  （6）

式中，fInterp( ⋅ )表示双线性插值操作，以保证特征融

合时特征图尺寸一致；⊗表示按元素相乘；fConcat( ⋅ ，⋅ )
表示在通道上进行拼接操作， f 1 × 1 表示卷积核大小

为 1 的卷积操作。CA 和 SA 分别表示通道注意力和

空间注意力操作，可表示为

CA ( x) = σ (MLP (GAP ( x) ) + MLP (GMP ( x) ) )
SA ( x) = σ ( f 7 × 7( fConcat( AAP ( x) , AMP ( x) ) ) )   （7）

式中，GAP、GMP 分别表示全局平均池化和全局最大

池化，AAP、AMP 分别表示自适应平均池化和自适应

最大池化，σ 表示 sigmoid 函数。

通过这种融合策略，模型能够在多层次上集成

局部和全局信息，表达单椎体配准中的微小位姿的

图 2　TransBlock 结构

Fig. 2　Architecture of TransBlock

图 3　DBFF 模块结构

Fig. 3　Architecture of the DBFF module
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变化，学习隐空间特征与空间位姿之间的复杂非线

性关系，从而提升配准的精度和鲁棒性。

2. 2. 4　辅助配准头

通过多层下采样操作生成的多尺度特征，网络

能够综合不同尺度的信息，增强对图像变化的适应

能力。为了进一步提升配准精度，在网络不同层次

上添加辅助配准头（reg head），通过池化操作对特征

图进行压缩，并利用全连接层将特征映射到固定大

小的输出向量。在计算量增加较小的情况对特征图

进行处理并输出 6 个姿态参数，可以集成到配准网

络中，并在每层计算姿态参数与标签之间的损失，能

够为模型提供细粒度的监督信号，从而提升模型的

整体特征表示能力。

在训练阶段，辅助配准头的目的是通过不同层

次姿态预测值的损失引导网络在中间层有效的特征

表示，并加速训练过程的收敛速度。

2. 3　损失函数

本文利用网络预测值和标签值之间的平均绝对

误差（mean absolute error，MAE）作为损失函数监督

网络训练，具体为

LMAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| Pi
g - Pi

p （8）
式 中 ，N 是 样 本 总 数 ，P 表 示 6DoF 姿 态 参 数

( rx，ry，rz，tx，ty，tz )，下标 g 和 p 分别表示真实值和预

测值。

辅助配准头回归出的姿态参数都和标签计算损

失以增强网络的监督信息，帮助网络更好地学习特

征与姿态变换参数之间的映射关系。因此，在训练

过程中，损失函数可表示为

L total = ∑
i = 1

3
λi × Laux i

+ Lmain （9）
式中，λi 表示权重因子，用于控制辅助损失的影响。

Laux i
表示第 i 个辅助配准头的损失，Lmain 表示网络输出

的损失，二者都表示与姿态参数之间的 MAE损失。

3　实 验

在临床应用中，获得大量真实的术中 X-ray 以及

相应的姿态参数进行网络训练是困难的。因此，本

文利用预处理后的 DRR 图像为网络输入，而相应的

投影参数被保存作为标签，最终回归出 6DoF 姿态

参数。

3. 1　数据集及预处理

不同患者的脊柱在形状、大小等方面存在差异，

图像间存在偏差，因此配准过程需要考虑患者的个

体差异，这是一个患者特定的过程。本文使用的数

据集来自 Verse 分割数据集（Löffler 等，2020），其中

包含脊柱 CT 图像的分割掩码。在脊柱手术过程中，

患者的体态可能导致椎体之间的位置发生变化。因

此为了减少由于椎体移动和变形引起误差导致术中

完整脊柱图像无法与术前 CT 形成刚体位置的情况，

外科医生通常会采用单椎体配准的方式。

本文选择了 30 个具有清晰脊柱结构的 CT，首先

按照每 3 个椎骨为一组进行分割，并裁剪出相应区

域，将其归一化为 128 × 128 × 128 的尺寸，并进一步

裁剪出单节椎体用于投影生成相应的 DRR 图像，给

定变换矩阵T和 CT 体积V，DRR 图像生成过程可表

示为

IDRR( x) = ∫p ∈ l ( )x
V (T -1 p)dp （10）

式中，l（x）表示连接 X-ray 源和图像平面上点 x 的线

积分，p 表示 l（x）上的点，且由成像模型确定。

实验中，DRR 图像大小为 128 × 128 像素，旋转

和平移变换参数的变换范围分别设置为［-10 mm，

10 mm］和［-18°，18°］。通过在该范围内均匀采样，

对每个 CT 随机投影生成 10 000 幅 DRR，其中 9 000
幅用于训练，剩余 1 000 幅用于测试。在 DRR 图像

中，脊柱通常显示出清晰的细节和轮廓信息，而临床

中的低剂量 X-ray通常成像质量较低。为了减少图像

差异对配准性能的影响，在DRR中添加雾化、模糊和伪

影并调节对比度和亮度，以模拟真实手术环境中的低

剂量X-ray情况，数据集合成的过程如图4所示。

数据集合成的具体流程如下：首先创建与输入

图像大小相同的白色叠加层并生成随机噪声，按照

给定的雾化强度进行加权混合生成雾化效果，与原

始 DRR 图像进行加权混合得到雾化后图像；然后生

成随机伪影，根据伪影强度缩放后进行高斯模糊处

理并添加到图像中；最后对图像应用核大小为 5 的

高斯模糊并进行亮度和对比度的调整，以模拟术中

低剂量 X-ray 图像的多种噪声和图像特性，生成更加

接近真实手术环境的图像。在生成 DRR 图像时，将

旋转和平移参数保存为标签作为真实变换参数。

在真实 X-ray 上进行训练的一大挑战是获取真

实姿态参数，通常需要专家进行手动配准标注。为
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了初步评估模型在临床应用中的性能，本文在真实

X-ray 上进行实验以测试所提出模型回归出姿态参

数的准确性。使用的 X-ray 数据由极睿医疗科技有

限公司所提供。

3. 2　实现细节

本文的实验硬件环境为 Intel i7-6850K CPU 以

及 NVIDIA GeForce RTX 3090 显 卡 ；软 件 环 境 为

Ubuntu 20. 10. 21 操作系统，Cuda12. 3。配准模型的

构建和训练均由 PyTorch 框架实现。在训练过程中，

训练模型 320 轮并将学习率设置为 6E-5，使用 Adam
优化器。上述参数是根据网络的训练效率以及收敛

状态确定的，训练时间大约 6 h。本文网络中损失函

数权重的确定是根据姿态参数与标签之间的误差值

确定的，考虑到早期阶段提取的低级特征不够精确，

因此辅助损失的权重设置采用由小到大的策略，逐

步引导网络优化，最终权重依次设置为 0. 4、0. 6 以

及 0. 8。

3. 3　评价指标

常用的衡量配准精度的指标是平均目标配准误

差（mean target registration error，mTRE），通常是通过

计算配准后图像的已知标记点或特征点的位置和真

实位置之间的距离获得的，具体为

mTRE = 1
N ∑

i = 1

N

 ditar - direg （11）
式中，N 表示选择的点的数量，dtar 和 dreg 分别表示固

定图像（DRR）和浮动图像（X-ray）上的点。mTRE 值

越小，表示配准精度越高、图像间对应关系越精确。

此外，MAE 通常用于评估预测的变参数（平移、

旋转）和真实参数之间的差异。MAE 越小，表明网

络回归预测出的姿态误差越小，配准结果越准确。

3. 4　消融实验

为验证所设计的 LGFF-Reg 各个组件的有效性，

进行消融实验，分别从模型不同层数的设置、网络结

构的设计以及损失函数超参数设置方面进行讨论。

3. 4. 1　不同模型层数实验

在设计深度学习模型进行单椎体图像配准时，

利用双分支网络回归姿态参数，网络的层数会对配

准结果产生影响，其中每层都包括下采样、特征提取

以及特征融合。因此将网络的层数表示为 n，作为

超参数进行讨论，选取 10 组不同数据集进行测试，

表 1 为 n 取不同值时的配准误差以及模型推理时间。

根据表 1 中的各项指标，本文模型层数设置为 4
时配准效果最佳，配准误差最小，其中 mTRE 和 MAE
的均值分别为 1. 38 和 0. 009。实验结果表明，在单

椎体配准任务中，浅层的模型可能因为捕捉到的信

息不足，无法全面表征 X-ray 图像中特征与相应姿态

参数之间的映射关系；而模型层数过多可能会导致

特征提取的冗余，影响模型的有效性，且增加了计算

开销和推理时间。

3. 4. 2　不同网络结构实验

单椎体配准时，X-ray 通常具有有限的视野，且

表1　模型不同层数的配准效果

Table 1　Registration performance with different 
layer numbers in the model

模型层数

n = 3
n = 4
n = 5

mTRE/mm
1.78
1.38

1.60

MAE
0.012
0.009

0.010

时间/s
5.16

5.23
5.51

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 4　数据集合成过程

Fig. 4　The process of dataset synthesis
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背景信息的存在使得从图像中提取单椎体的局部特

征变得更加困难，因此需要设计一个能够有效提取

单椎体特征并捕获空间映射关系的回归器结构。

本节主要验证 LGFF-Reg 中各个组件的有效性，

包括 CNN 实现的局部分支（LB）、基于多头自注意力

的全局分支（GB）、双分支特征融合模块（DBFF）以

及辅助配准头（reg head）的设计。

第 1 种结构（LB），只利用 CNN 实现的局部分支

捕获单椎体图像特征，难以获取全局信息，且背景信

息会干扰 CNN 对椎体特征的提取，不足以提供整体

的几何信息和姿态估计。

第 2 种结构（GB），只利用包含多头自注意力结

构的全局分支捕捉椎体信息，能够更好地预测椎体

位置，但在处理细粒度的局部特征时效果较差，且在

处理背景噪声和无关信息时，若注意力权重分配不

合理，会影响模型的配准精度。

第 3 种结构（LB + GB），采用双分支结构，能够

提取到具有不同语义信息的特征，有助于在单椎体

配准中更全面地理解和匹配椎体的结构，但在网络

各层采用简单的拼接操作进行特征融合。

第 4 种结构（LB + GB + DBFF），利用基于注意

力机制实现的模块使模型学习特征之间的依赖性和

重要性，并对特征通道和位置进行加权处理，提升融

合特征的表达能力、关注重要的特征部分并减少对

噪声和无关信息的敏感度。

本文方法在第 4 种结构基础上进一步增加了辅

助配准头，能够在训练过程中提供额外的监督信号、

逐步细化姿态参数的映射，从而帮助模型更好地学

习特征和姿态参数之间的关系。图 5 为 LGFF-Reg
在 4 组不同数据集的单椎体图像上的配准结果。

第 1 行为合成的低剂量 X-ray 图像，第 2 行表示通过

模型预测姿态后投影生成的配准后图像，每一列为

对应不同姿态参数的不同单椎体图像。

使用不同网络结构进行单椎体配准的量化指标

如表 2 所示。由表 2 可看出，当只使用局部分支或全

局分支时，姿态参数预测值与真实值的误差分别为

0. 015 和 0. 014，模型推理时间约为 3. 8 s，表明在单

椎 体 配 准 任 务 中 ，仅 使 用 堆 叠 的 CNN 编 码 块 或

Transformer 的多头自注意力块难以充分提取有效的

特征，网络预测值与标签之间存在较大误差。

当以简单的拼接方式融合双分支特征时，配准

性能提升效果较低，因为直接拼接会导致双分支语

义特征的混淆，融合后的特征不具备一致的解释性

能力，还可能会导致信息冗余以及无关信息的引入，

难以平衡局部和全局信息。而当增加 DBFF 模块

后，模型所需参数量、操作更多，模型推理时间增加，

但 MAE 降低至 0. 010，表明基于注意力实现的特征

模块能够选择性地关注更重要的特征，做出更准确

的姿态参数预测。本文方法 LGFF-Reg 进一步利用

辅助配准头以增强监督信息，最终的配准评价指标

mTRE 和 MAE 的值分别下降到 1. 40 mm 和 0. 008，且

模型推理时间仅增加 0. 02 s，表明所设计的辅助配

准头在计算量增加较小的情况下能够有效提升配准

精度。

综上，消融实验的相关结果表明了本文设计的

各个模块能够更好地获取图像特征与空间变换参数

之间的映射关系，提高在单椎体图像配准任务上的

性能。

3. 4. 3　损失函数超参数实验

设计辅助配准头的主要目的是通过网络不同层

次特征预测的姿态值与标签之间的损失引导网络中

间层特征提取，因此将损失函数的权重作为超参数

进行实验，选择以下 4 种不同策略以评估不同超参

图 5　不同姿态单椎体图像配准结果

Fig. 5　Registration results of single vertebra images with 
different poses

表2　不同网络结构的配准评价指标

Table 2　Evaluation metrics for registration of different 
network architectures

网络结构

LB
GB
LB + GB
LB + GB + DBFF
LGFF-Reg

mTRE/mm
1.91
1.72
1.78
1.61
1.40

MAE
0.015
0.014
0.013
0.010
0.008

时间/s
3.83

3.86
3.90
3.93
3.95

注：加粗字体表示各列最优结果。
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数设置对模型性能的影响。超参数值以及配准评价

指标的值如表 3 所示，其中，λ1、λ2 和 λ3 分别表示网

络不同层次损失函数的权重。

网络最后阶段的输出是模型的预测结果，直接

用于实际应用的配准任务，由于网络预测值和标签

之间的差异较小，因此将最后阶段的损失函数权重

固定为 1，以使模型更加关注最终输出的准确性。

以下是 4 组不同的超参数设置：

第 1 种策略，网络所有中间层次损失函数权重

设置为 1，设置网络各层对损失的贡献相同，以验证

不同阶段特征提取和预测的整体效果；第 2 种策略，

辅助损失权重较低且相等；第 3 种策略，辅助权重逐

步递减，前期阶段损失权重较高，目的在于促进模型

在早期阶段提取更有效的特征；第 4 种策略，辅助权

重逐步递增，强调模型在后期阶段的优化效果。

由 表 3 可 看 出 ，采 用 前 3 种 超 参 数 设 置 时 ，

mTRE 值约为 1. 6 mm，表明所采用的策略无法充分

利用辅助监督信息引导模型逐步优化特征。而采用

逐层递增策略时，模型性能最好，网络浅层专注于基

本特征的提取，避免早期阶段与最终输出特征存在

较大差异而影响模型的收敛，深层优化高层次特征，

进 而 能 够 精 确 调 整 姿 态 ，使 最 终 回 归 结 果 更 为

准确。

3. 5　与SOTA方法比较

为了验证本文方法的有效性，与基于迭代优化

和基于深度学习的方法对单椎体 2D/3D 配准的精度

和运行时间进行对比，选取了不同数据集下单椎体

图像的配准结果进行可视化，如图 6 所示。其中红

色、蓝色标注点分别为 X-ray 和配准后图像上单节椎

体上的标记点，距离越近表明配准误差越小，若配准

后图像未出现蓝色标注点则表示配准失败。由图 6
可看出，利用本文模型 LGFF-Reg 配准后的图像更接

近相应的 X-ray 图像。

首先比较了 3 种基于优化的方法 OPT-GO（opti⁃
mization gradient orientation）（De Silva 等 ，2016）、

OPT-GC（optimization gradient correlation）（De Silva
等，2016）和 OPT-NGI（optimization normalized gradi⁃
ent information）（Otake 等，2013），定义了不同的配准

指标来测量图像之间的相似性，并迭代地调整变换

参数来最大化指标。这些方法需要良好的姿态初始

图 6　不同方法单椎体图像配准结果

Fig. 6　Registration results of single vertebra images using different methods 
（（a） X-ray； （b） OPT-GO； （c） OPT-GC； （d） OPT-NGI； （e） ResRegNet； （f） Zhang et al. ， （2023）； （g） LGFF-Reg（ours））

表3　不同损失函数权重设置下的配准评价指标

Table 3　Registration evaluation metrics under different 
loss function weight settings

λ1

1.0
0.3
0.8
0.4

λ2

1.0
0.3
0.6
0.6

λ3

1.0
0.3
0.4
0.8

mTRE/mm
1.57
1.61
1.63
1.40

MAE
0.010
0.010
0.009
0.008

注：加粗字体表示各列最优结果。
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化，否则可能会陷入局部极值，导致配准失败。此

外，这些方法在处理模糊和低剂量图像时缺乏鲁棒

性且在临床应用中耗时较长。

在训练过程中，本文方法学习图像特征与空间

变换参数之间的关系，为了验证本文模型从 X-ray 图

像预测姿态参数时的精度，比较了两种基于深度学

习的方法 ResRegNet（Meng 等，2022）和 Zhang 等人

（2023）提出的方法，在训练阶段都使用 2D 图像作为

模型输入，利用姿态标签信息监督网络训练，回归出

所 需 6DoF 姿 态 参 数 。 本 文 方 法 及 对 比 方 法 的

mTRE、MAE 和配准时间的结果如表 4 所示。

由表 4 可以看出，基于迭代优化的方法在处理

低剂量 X-ray 图像时，计算图像相似性效率低且初始

参数不合适时，会出现配准失败的情况，且耗时较

高，难以满足实时性的要求。ResRegNet 方法通过

从 CT 分割切片中投影生成 DRR 图像，并进行阈值

分割等操作后生成二值图像作为网络输入，以避免

不稳定的背景干扰配准方法的鲁棒性。但对术中获

取的低剂量单椎体 X-ray 图像存在大量噪声、伪影等

且成像质量较差，ResRegNet 方法无法有效地提取

椎体特征，导致网络预测值偏差较大，配准后的图像

与目标图像之间存在较大差距。Zhang 等人（2023）
的方法在提取特征过程中利用图像清晰、对称的解

剖结构，但相比之下，低剂量单椎体 X-ray 图像特征

较难识别，难以准确定位边界和结构，因此该方法用

于低剂量单椎体 X-ray 图像配准时回归出的参数可

能与真实值存在较大偏差。

相较于上述 SOTA（state-of-the-art）方法，本文设

计的模型通过提取图像的局部细节和全局位置信息

预测姿态参数，取得了更优秀的性能。模型配准结

果的 mTRE 值为 1. 40 mm，预测的姿态参数与标签

之间的 MAE 为 0. 008，所需时间大约为 1. 38 s，表明

本文方法在视野较小的单椎体 X-ray 图像上仍然能

够实现高精度的配准效果，满足术中高精度以及实

时性的要求。

3. 6　临床数据集的应用

为了初步验证本文模型在真实数据集上的性

能，选取了患者术中真实 X-ray 图像进行验证，真实

X-ray 以及单椎体 X-ray 图像如图 7 所示。其中，在

对所需椎体进行操作时，对图像不需要的椎体所在

位置进行掩膜处理。

配准可视化结果如图 8 所示，其中配准前图像

即网络输入图像是真实的单椎体 X-ray 图像，而配准

后的图像是利用网络预测的姿态参数值，使用 Deep⁃
DRR（Unberath 等，2018）方法对相应的 CT 体数据进

行投影后裁剪相应区域得到的 DRR 图像。其中红

色、蓝色标注点分别为 X-ray 和配准后图像上单节椎

体上的标记点，距离越近表明配准误差越小。由

图 8 可看出，在真实 X-ray 上进行测试时脊柱位置偏

差增大，这是因为 DRR 图像经过预处理后可能与真

实 X-ray 图像仍存在域差异，导致在临床数据上模型

性能下降。

为了解决这一问题，下一步工作将考虑收集更

多的临床 X-ray 图像以增加真实数据的比例，利用域

适应，如基于对抗学习的生成对抗网络减少合成数

据集和临床数据之间的分布差异，将合成数据集上

学习的特征迁移到真实数据以增强模型的性能。

表4　不同方法配准图像的评价指标及时间

Table 4　Evaluation metrics and time for images 
registered by different methods

方法

OPT-GO
OPT-GC
OPT-NGI
ResRegNet
Zhang 等人(2023)
LGFF-Reg（本文）

mTRE/mm
9.74
6.92
8.17
9.64
4.09
1.40

MAE
0.049
0.032
0.041
0.050
0.030
0.008

时间/s
30.55
25.47
30.84

1.23

1.58
1.38

注：加粗字体表示各列最优结果。
图 7　真实 X-ray 数据集

Fig. 7　Real X-ray dataset
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4　结 论

本文提出一种融合局部和全局特征的双分支网

络用于脊柱的 2D/3D 配准，以单椎体的方式对术中

X-ray 图像与术前 CT 进行配准，解决了术中完整脊

柱无法与相应 CT 形成刚体位置对应的问题。该方

法利用卷积块和自注意力块提取单椎体图像中的结

构细节以及整体位置信息，学习融合后的特征与空

间变换之间的映射关系，提高回归器的性能；设计基

于注意力机制实现的特征融合模块在不同尺度下自

适应融合局部细节和全局上下文特征，提升模型的

特征表达能力；在多尺度特征的基础上使用辅助配

准头预测姿态参数增强网络的监督信息，从而进一

步提升配准精度。实验表明，在单椎体图像配准任

务上，与 SOTA 方法相比，本文模型能够取得良好的

配准效果。

但本文方法也存在局限性，在对 DRR 图像进行

雾化、模糊等操作后得到的合成 DRR 图像仍然与真

实低剂量 X-ray 图像存在差异，因此在将模型迁移到

真实数据上时，可能会出现配准性能下降的问题。

因此，下一步工作将围绕引入真实 X-ray 图像进行微

调或进行跨域特征迁移方面展开。
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